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基于 DoG掩模的冷冻电镜生物大分子图像特征提取 
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摘 要 针对冷冻电镜生物大分子图像低信噪比(SNR)和低对比度的特点，提 出了基于高斯差分(DoG)掩模的形状 

特征提取方法。该方法利用高斯差分能提取多尺度梯度信号的优势，提取了目标生物大分子颗粒的近似区域，并在此 

基础上定义了由14个形状统计特征组成的特征向量。实验结果表明，该方法能有效提取生物大分子颗粒的形状特 

征，为进一步进行颗粒识别奠定了良好的基础。 
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Feature Extraction from Cryo-EM Image Based on DoG 
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Abstrad It may be difficult to extract distinctive features pertinent to a specimen when dealing with very low-contrast 

and low SNR cryo—Electron micrograph(Cryo-EM)images．A DoG(difference of Gaussian)based method to extract 

shape features was provided in this paper，which is aimed to get a binary image by using Do G．This binary image was 

used as an object mask and shape features were calculated for the largest object in the mask．The experiments showed 

this method has good results． 
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人类基因组工作草图的绘制完成，标志着生命科学进入 

了后基因时代。在人类基因组测定之后，人们发现仅从基因 

组序列的角度根本无法完整、系统地阐明生物体的功能，必须 

对蛋白质进行结构和功能上的研究，才能更好地理解生命过 

程。而以蛋白质为主体的生物大分子的功能主要决定于它们 

的三维结构。因此，研究生物大分子三维结构和功能之间的 

关系成为了现代生命科学的一个重要研究领域 ，生物大分子 

高分辨率三维结构的研究甚至原子水平结构的研究也已经成 

为现代结构生物学的主要内容之一。 

冷冻电镜生物大分子三维重构方法采用冷冻电子显微技 

术(简称冷冻电镜技术，Cryo-EM)和计算机三维重构技术相 

结合的方式，是用来测定生物大分子三维结构的主要方法之 

一

。 该方法的主要思路是利用冷冻电镜和低剂量电子束成像 

技术对样本进行电子成像 ，利用高灵敏底片进行成像记录，并 

对记录图像进行图像处理，包括生物分子颗粒识别、校正、去 

噪等，最后完成样本的三维重构计算。 

1 研究现状 

从冷冻电镜图像中识别生物大分子颗粒是整个计算机三 

维重构技术非常重要的环节，直接影响三维重构的效率和精 

度。生物大分子三维重构所需要的颗粒数量大 ，为了达到“原 

子”分辨率，需要大约一百万个颗粒投影。 

目前，已有许多生物大分子颗粒 自动识别方法，例如模板 

匹配方法_】]、基于边缘检测和图像分割方法l2]、基于神经网络 

方法 。 等。但冷冻电镜图像由于质量差以及生物大分子颗粒 

的多样性，没有一种能被广泛使用。 

基于特征识别的方法也是使用得最多的方法之一 。 

该方法通常依赖于生物大分子颗粒图像的显著特征，如几何 

特征、统计特征等。考虑到生物分子颗粒具有不同旋转角度， 

特征必须具备旋转不变性。从低对比度的冷冻电镜图像中正 

确提取具有旋转不变性 的特征是该方法 所面临的难点。 

Sorzan0[ 将图像转换为极坐标图像 ，并依据环定义了具有旋 

转不变性的特征向量。SatyaE ]采用 5类具有多尺度的基于 

积分图像的模板作为特征进行识别。Richard[6 使用了 8个 

基于灰度的统计特性，还提出了由方差图像的二进制图像作 

为掩模后计算得到的8个特征：目标对象的灰度均值和方差、 

大小和中心坐标、沿最长轴及与它成 9O度的轴的长度和周 

长 
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但通过研究发现，在用方差图像得到的二进制掩模对颗 

粒内部具有明显纹理的图像并不理想，因而所提取到的特征 

信息的识别能力也就受到了限制。 

本文对此情况，在 Richard研究基础上提出了基于 DoG 

掩模冷冻电镜生物大分子图像特征提取方法。该方法首先计 

算图像的高斯差分，根据阈值进行二进制转化，并以此作为掩 

模与原图像进行与操作得到图像颗粒近似区域。此外 ，本文 

还定义了更具识别能力的形状特征向量。 

2 基于DoG掩模的特征提取 

2．1 冷冻电镜图像的特点 

冷冻电镜获得的是处于天然状态下未经染色的生物分子 

的二维投影像。由于样本未经染色，很容易受到电子束的损 

伤。将样本快速冷冻(样本处于玻璃态)并在低温下观察样 

本，一定程度上可以减少电子束对样本的损伤 ，因此称为冷冻 

电镜。为了使样本能够在整个成像过程中受到的辐射总剂量 

损伤最小，在收集电镜显微图像时，电子束被局限于很小的剂 

量。这样小的剂量导致图像质量很差。冷冻电镜图像具有低 

信噪比、低对 比度、背景强度不均衡、颗粒内部纹理不规则等 

特点。 

2．2 基于 DoG算子的掩模提取 

在冷冻电镜图像中为了识别生物分子颗粒，需要屏蔽颗 

粒内部或背景中的细小信号。多尺度空间方法模拟了人类在 

不同距离观察事物的过程。通常大尺度对应图像的概貌，而 

小尺度对应图像的细节特征。Koenderink已经证明高斯卷积 

核是实现尺度变换的唯一变换核_7]。二维高斯函数可以定义 

为 

1 9 9 0 

G( ，Y，o'k)一—： ； (1) 
~／2~Zrk 

式中，标准差 是高斯滤波器的唯一参数，也称为尺度因子。 

它与滤波器操作邻域的大小成正比。(z， )是空间坐标 。高 

斯平滑的实际含义是可以可靠地发现边缘。如果只需要全局 

性的显著边缘，可以增大高斯平滑滤波器的尺度因子 ，使得 

比较不明显的特征得以抑制。 

本方法将先从整幅冷冻电镜图像中提取候选颗粒图像， 

包括含有颗粒 的和不含颗粒的。将候选颗粒图像表示为 I 

( ， )，则其在不同尺度下的高斯变换如式(2)所示。 

L(x，Y， )一G(z，y， )*I(x， ) (2) 

式中，( ，．)，)表示图像的像素位置， 是高斯函数尺度因子。 

DoG是两个不同尺度的高斯变换的差值，如式(3)所示。 

D(x，．y，盯)一L(z，Y， )--L(x，y，西) (3) 

式中，O'iO"，是两个不同的尺度因子。将图像 D(x，Y，d)通过一 

定的阈值，变换为二进制图像。将该二进制图像作为掩模与 

原图像进行与操作 ，然后提取最大的独立区域作为近似对象。 

图像特征从该近似对象提取。 

2．3 特征提取 

为了识别冷冻电镜图像中不同旋转角度的生物大分子颗 

粒，提取的特征必须具有旋转不变性。本文定义了 14个具有 

旋转不变性的特征。首先是 7个 Hu矩和扁度 ，Hu矩满足平 

移、旋转不变性，被广泛应用于区域形状识别中，而扁度可以 

近似模拟区域的长短轴之比。其次是近似对象的方差，用以 

衡量近似对象的内部纹理。另外 5个包括近似对象 中心偏 

移，面积 S，周长 L以及圆形度R和形状复杂性 。中心偏移 

定义为重心与候选颗粒图像中心坐标距离，衡量对象是否位 

于图像中心。圆形度 R定义如式(4)所示 ，R值越大，则区域 

越接近圆形，该特征对区分圆形对象很重要。 

R一4nS／L (4) 

形状复杂性 e定义如式(5)所示， 值越大，则表明单位面 

积的周长大，区域离散，对象形状复杂性高，反之，则为简单形 

状。 

e=L ／s (5) 

3 实验分析 

3．1 实验数据和方法 

本文采用 keyhole limpet hemocyanin(KLH)病毒颗粒冷 

冻电镜图像作为实验数据。该数据集是国际上作为生物大分 

子颗粒自动识别的公共基本测试数据，可从如下网站获得 ht— 

tp：／／ami．scripps．edu／prtl—data／klh／klh lk／。 

图 1 KLH病毒冷冻电镜图像 

图 1是数据集中的一幅，原图像大小为 2048*2048像 

素。图 1中的白色方框标注的方形颗粒是 KLH 的侧 面投 

影，也是要识别的颗粒投影；而白色圆圈标注的圆形颗粒是 

KLH的顶部投影 ，这些圆形颗粒以及其他一些不规则或堆叠 

的均是不需要的。 

对冷冻电镜图像先进行去噪等预处理，然后采用交叉相 

关方法将待识别的候选颗粒图像提取出来，提取出来的候选 

颗粒图像大小为 256*256像素。再对候选颗粒用本文方法 

进行特征提取。为了说明本文方法的优势，将用差分图像掩 

模方法_6]进行对比分析。 

3．2 实验结果及分析 

本文选取 6O个候选颗粒作为研究对象，分别用基于 DoG 

掩模方法和基于差分图像掩模方法进行处理。由于篇幅所 

限，仅列出3个候选颗粒进行比较，其中第一个颗粒是正确颗 

粒。图 2是本文方法处理结果，其中第一列是候选颗粒原图， 

第二列是高斯差分图像 ，第三列是第二列进行二进制化后的 

掩模 ，第四列是提取 的第三列 中最大独立对象并经过填充内 

部孔洞后的掩模，第五列是最后得到的近似颗粒，这也是进行 

特征提取的图像。图 3是 Richard方法处理结果，与图 2的 

不同之处是图 3的第二列是原图的差分图像平滑后得到的效 

果。从两种方法的处理效果来看 ，Do G方法能更好地区分不 

同尺度的梯度信息 ，得到的近似颗粒更接近实际颗粒形状，因 

而由此提取的特征值也将更准确。 
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图3 3个候选颗粒图像采用差分图像掩模的处理结果 

表 1 DoG和差分图像掩模特征识别率对比 

表 1列出了本文定义的 14个特征在两种方法下的单一 

识别率。特征的单一识别率是仅依据该项特征进行分类正确 

的百分比。从结果可以看出，本文提出的方法计算得到的特 

征值的单一识别率是令人满意的。除了周长以外，本文方法 

得到的特征值的识别能力均高于差分图像掩模方法。在此基 

础上，如能选用合适的分类器，将取得良好的识别效果。 

结束语 特征是模式识别的关键。形状特征是识别生物 

大分子颗粒的有力依据。冷冻电镜图像因为低对比度和低信 

噪比的特点，很难提取其形状特征。DoG能提取不同尺度的 

边缘信号。本文利用 DoG这一特点提取生物大分子颗粒的 

边缘信号，尽量抑制颗粒内部不明显的纹理细节信息，从而得 

到生物大分子颗粒的近似区域，并以此计算其近似形状特征。 

实验表明该方法得到的形状特征值对识别大分子颗粒能起到 

很好的效果。但本文方法中得到的近似颗粒区域还是会受到 

相邻物体的边缘影响而产生毛刺，因此，在今后的研究中还应 

逐步改进，以得到更接近实际颗粒的近似颗粒区域。 
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